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摘　要: 推荐算法是数据挖掘中最重要的算法之一. 地点推荐是推荐系统的重要研究内容. 针对目前地点推荐面临

的数据稀疏、冷启动、个性化程度低等问题, 设计并实现了基于 Spark并行化处理的改进混合地点推荐模型. 该算

法融合了基于内容的推荐和基于协同过滤的推荐, 结合了用户当前的偏好和其他用户的意见. 使用基于用户-地点

属性偏好的矩阵填充方式, 以此改善数据稀疏性问题; 同时, 对于海量数据, 系统采用 Spark分布式集群实现并行计

算, 缩短了模型训练时间. 实验结果表明, 与其他推荐算法相比, 该算法能有效改善数据稀疏性、提升推荐效果.
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Abstract: The recommendation algorithm is one of the most important algorithms in data mining. Location
recommendation is an important research content of the recommendation system. Aiming at the problems of sparse data,
cold start and low degree of personalization, the improved hybrid location recommendation algorithm based on Spark
parallelization is designed and implemented. The algorithm combines content-based recommendations and collaborative
filtering-based recommendations, combines the user’s current preferences with the opinions of other users. We improve
data sparsity by using a matrix fill based on user preferences for location attributes; Also, for massive data, the system
uses Spark distributed cluster to realize parallel computing, which shortens the model training time. Experimental results
show that compared with other recommended algorithms, the proposed algorithm can effectively improve data sparsity
and improve recommendation.
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在信息爆炸的时代, 从海量数据中找到用户感兴

趣的信息是一件非常困难的事情, 推荐系统的任务就

是挖掘数据中所隐藏的模式. 基于位置服务的应用在

移动设备上也快速发展, 这些应用通过定位接口采样

了大量的地点签到数据[1]. 从而实现面向用户的地点推荐.
本文研究的主要内容就是地点推荐算法. 根据利

用的信息不同, 推荐算法可以分为基于内容[2]和基于协

同过滤[3]的推荐两类算法. 基于内容的推荐算法提取用
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户或者项目的特征构建用户偏好文档, 通过计算项目

和用户偏好文档的相似度来推荐, 推荐的是满足用户

本身的偏好. 与基于内容的推荐算法不同, 基于协同过

滤的推荐算法考虑的是与他相似的用户的意见, 它的

核心思想是相似的用户有类似的偏好. 这两类推荐算

法有各自的优缺点. 基于内容的推荐算法能够很好地

反映用户对项目的偏好, 可以为具有特定爱好的用户

推荐, 但用户偏好文档根据用户的历史数据构建, 不能

发现潜在偏好; 而基于协同过滤的推荐算法使用相似

用户预测评分, 利用其他用户的意见, 可以发现潜在偏

好, 但存在冷启动[4,5]、稀疏性、推荐效果依赖于已评

分项的多少和准确性的问题.
根据以上分析, 本文提出了一个综合利用这两种

推荐模型的地点推荐模型, 综合利用了两种推荐算法

都有各自的优点. 此模型基于用户偏好文档和用户地

点签到矩阵, 使用基于内容的推荐算法满足用户的个

性化需求, 而基于协同过滤的推荐算法则可以利用其

他用户的意见, 发掘用户的潜在偏好. 同时, 同时为应

对海量数据的挑战, 使用 Spark 平台完成模型的并行

化训练.

1   混合推荐模型

冷启动[6]和稀疏性问题是地点推荐最突出的问题.
在地点推荐中, 协同过滤算法是基于用户-地点签到矩

阵实现的. 不同于传统商品推荐, 地点推荐中的大量用

户访问的地点非常有限, 而且用户的签到记录中没有

负样本, 从而导致用户-地点签到矩阵稀疏性非常高.
再者, 如果仅仅只使用协同过滤算法来实现推荐系统,
则只会利用到用户的历史偏好, 也会有冷启动和个性

化程度低的问题. 使用基于内容和基于协同过滤的混

合推荐算法不仅能有效改善稀疏性, 而且也能兼顾个

性化推荐. 本文选择基于用户属性偏好文档和用户-地
点评分矩阵模型组合的方式, 前者容易计算, 后者的改

进填充方法可改善稀疏性问题.
本文提出的推荐模型, 结合两种推荐算法的优势,

利用个人偏好和地点的属性信息来填充签到矩阵, 大
大改善稀疏性和有效性; 利用用户的输入约束条件实

现了个性化推荐, 使用协同过滤考虑了相似用户的意

见. 模型的推荐过程分为两个子过程: 基于内容推荐和

基于协同过滤的推荐环节. 整个系统的各个流程如图 1
所示.
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图 1    模型基本环节图

 

本文提出的地点推荐模型分为准备环节、离线计

算和在线推荐 3个基本环节:
(1) 准备环节: 为地点推荐模型的训练准备数据.

原始数据经过 ETL 加工清洗, 得到目标数据, 主要是

地点签到矩阵、用户偏好文档.
(2) 离线计算: 主要实现模型的建立. 首先由地点-

签到矩阵计算出两个矩阵: 地点-属性和用户-属性矩

阵, 然后用这两个矩阵采用基于地点属性的矩阵填充

方法填充用户-地点签到矩阵, 最后训练基于 ALS的协

同过滤算法模型.
(3) 在线推荐: 在线环节负责搜集实时的场景, 如

用户的输入约束, 利用训练好的模型做推荐.
地点推荐模型的在线推荐环节根据用户输入的约

束条件将符合条件的地点推荐给用户, 这个过程跟特

定的用户有关. 如图 2所示.
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图 2    在线推荐环节流程图

 

(1)首先根据用户输入约束交互式约束 IC, 这是用

户感兴趣的地点的属性要求. 如果用户有输入则进入

(2). 否则进入 (4).
(2)将用户的 IC 向量化, 转换成属性约束向量 CV.
(3) 根据得到 CV 结合地点-属性矩阵选出满足一

定条件的地点集合 C, 进入 (5).
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(4) 根据用户偏好文档结合地点-属性矩阵选出满

足一定条件的地点集合 C, 进入 (5).
(5)使用训练好的模型为集合 C 作最终的评分, 将

前 k 个地点作为最终结果返回.
系统首先读取用户输入的条件, 然后将用户的输

入向量化, 再利用建立的地点-属性矩阵就可以筛选出

候选集合 C, 计算方式就是将约束向量与代表地点的

属性向量相乘, 如果结果不为 0 就是满足条件的地点;
没有输入约束的条件下, 使用用户偏好文档来构成向

量, 最后将满足结果的地点组成集合 C. 本文使用的倒

查表的方式实现的用户偏好文档, 描述了用户对于地

点的属性偏好, 倒查表建立的基础是用户的地点描述

信息, 示意图如图 3所示.
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图 3    描述用户偏好的倒查表

 

如图 3 所示, 模型将用户地点签到数据中的地点

描述信息转换为用户属性偏好, 图中的椭圆代表标签

属性, 直角矩形代表的是用户, 圆角矩形代表用户的签

到描述信息.
在计算对候选地点的评分时, 直接使用的是离线

阶段训练好的 ALS 模型计算评分并排序. 评分计算公

式如下:

PU,I = PU QI =

K∑
k=1

PU,kQk,I (1)

PU,I PU

QI

式 (1) 中,  表示用户 U 对地点 I 的评分,  模型中

代表用户 U 的隐含偏好向量,  表示地点 I 的隐含特

征向量. K 表示模型使用的隐含因子数.
模型除了构建用户的地点属性偏好文档和用户-

地点签到矩阵 (表 1)外, 还有 2个矩阵, 分别是地点-属
性矩阵 (表 2)、用户-属性偏好矩阵 (表 3), 地点-属性

矩阵表明了一个地点所具有的属性信息, 用户-属性矩

阵代表了用户对地点属性的偏好情况, 通过这两个矩

阵来填充用户-签到矩阵. 总体的流程是根据输入的约

束得到用户的属性偏好, 根据偏好得到相应满足的地

点集合 C, 从这些地点中使用基于模型的协同过滤计

算出评分并最终地点给用户, 因此本文提到的模型前

阶段使用的基于内容的推荐, 实现了个性化需求, 后面

的环节使用的协同过滤, 来挖掘用户的历史偏好.
 

表 1     用户-地点签到矩阵
 

用户 L1 L2 L3 L4
U1 8 9 8 8
U2 1 1 8 2
U3 6 9 4 3
U4 1 0 3 1

 
 

表 2     地点-属性矩阵
 

地点 餐馆 公园 电玩 WIFI
L1 0 1 1 0
L2 1 1 1 1
L3 1 0 1 1
L4 1 1 0 1

 
 

表 3     用户-属性偏好矩阵
 

用户 餐馆 公园 电玩 WIFI
U1 8 8 8 8
U2 4 4 3 4
U3 5 4 6 5
U4 2 2 2 2

 
 

表 1 中的数字表示用户对地点的评分, 也就是签

到次数. “0”表示用户没有在该地点签到过. 鉴于每个

用户的签到频率不一致, 这里没有采取统一的归一化

处理.
表 2中的数字”1”表示地点具有该属性, “0”表示该

地点没有这个属性. 通过分析用户地点评分及地点所

具有的属性信息, 可以得到用户描述用户对一个具体

的地点属性的兴趣度的用户-地点属性偏好矩阵, 如表 3
所示.

模型会维持这 3 个矩阵, 地点-属性矩阵的信息来

自于用户地点签到信息, 再根据用户-地点签到矩阵和

地点-属性矩阵推算出用户-属性偏好矩阵, 使用用户-
属性偏好矩阵来填充用户-地点签到矩阵. 由于用户在

签到时都会带有地点的标签信息, 从而导致地点的属

性相比之下容易获得, 通过用户对地点属性评分可以

预测用户对具有该属性的地点的评分, 具体的计算流

程如 1.1 节所述, 这样极大的解决了数据稀疏的问题,
提高了推荐的准确度.
1.1   基于用户-地点属性偏好的数据填充方式

在地点推荐中的一个很大问题就是地点数量很大,
造成评分矩阵很稀疏, 目前很多填充方法都没有考虑
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用户的偏好, 缺乏可靠性. 在数据很稀疏的情况下能够

造成准确率严重下降, 鉴于地点推荐数据的特殊性, 本
文利用了用户签到数据中的地点的属性标签, 利用这

些数据可以提取出用户的属性偏好. 如表 3 所示, 用
户-地点属性矩阵就是用户的偏好的体现. 这也是用户

历史偏好的体现, 利用了用户的偏好的填充方法能取

得更好的推荐效果.
为了利用用户的历史偏好, 需要从用户-地点评分

矩阵中总结出用户的地点属性偏好, 这就需要利用地

点的属性信息, 所以本文所提的推荐模型建立了地点-
属性矩阵, 此矩阵容易建立, 因为地点签到数据中包含

地点的属性信息, 如表 3. 也就是根据表 1的用户-地点

签到矩阵和表 2 的地点-属性矩阵计算出表 3 的用户-
属性评分矩阵, 再利用表 3 的数据填充表 1 的空白项.
具体计算过程如下:

计算方法如式 (2)所示. 表 1中的数字为用户对地

点的签到次数, 表 2中 1表示地点具有该属性. 计算方

法如式 (1), 然后根据用户对地点属性的评分对用户-地
点矩阵进行填充.

au =

∑
i∈Iu,a

Ru,i∣∣∣Iu,a
∣∣∣ (2)

au a Iu,a∣∣∣Iu,a
∣∣∣

Ru,i

式 (2) 中,  为用户 u 对地点属性 的评分;  为用户

u 已评分且包含属性 a 的地点集合,  为该集合中的

元素个数;  为用户 u 对地点 i 的评分. 通过计算得到

用户-地点属性偏好矩阵, 如表 3.
在对一个用户评分缺失项进行填充时需要充分考

虑地点的属性信息, 使用地点的属性评分和用户平均

评分的综合, 具体计算式 (3):

ru,i = λ

∑
a∈Ai

ru,a

|Ai|
+ (1−λ)

∑
j∈Q

b j

|Q| (3)

ru,i

Ai |Ai|
ru,a

Ai b j

λ

λ

其中,  表示用户 u 对地点 i 的评分, 也就是需要填充

的评分;  表示地点 i 包含的属性集合,  为该集合的

元素个数;  为用户 u 对属性 a 的评分; Q 表示用户

的评分项目中除去 的集合,  为用户对地点 j 的评分;
参数表示用户历史偏好和当前要填充的地点的相似

度, 此值越高代表利用地点属性信息的程度越高, 引入

的目的是综合考虑当一个地点的属性标签也很少时

的情况, 这时还是需要引入用户的平均签到次数作为

评分. 具体计算公式如式 (4):

λ =
|Li
∩

Au|
|A| (4)

Li Au

λ

其中,  表示地点 i 的属性集合,  表示用户-属性矩阵

中用户 u 的偏好属性集合, A 表示整个系统的地点属

性集合, 当地点的属性和用户的偏好越相近时 越大.
按照步骤可以计算出用户 U=4对 L2的评分为 2.

2   Spark计算并行化

Spark 是一个基于内存计算的开源的集群计算框

架. 与 MapReduce 相比, 它具有负载均衡、自动容错

和容易扩展等优点. Spark 的核心是 RDD (Resilient
Distributed Datasets), 他是一种只读的并行数据结构,
具有很高的可扩放性 .  Spark 包括的组件有:  Spark
SQL、Spark streaming、Mlib 和 GraphX, 这些组件使

得 Spark形成大数据一站式解决平台[7].
Spark MLlib 当前支持基于模型的协同过滤, 也是

一种隐语义模型[8], 其核心问题是矩阵分解, 用户和项

目通过一小组隐语义因子进行表达, 并且这些因子也

用于预测缺失的元素. MLlib使用交替最小二乘法 (ALS)
来学习这些隐性因子. 是将用户-项目评分矩阵分解为

用户-隐含特征偏好矩阵和隐含特征-项目矩阵, 即:

R(m×n) = XT
(m×k)Y(k×n) (5)

R(m×n) X(m×k)

Y(k×n)

k = min(m,n) X Y R

其中,  代表用户-项目评分矩阵,  代表用户-
隐含特征偏好矩阵,  表示隐含特征-项目矩阵, 其
中 , 为了使 和 的乘积尽可能逼近 , 采用

误差平方和最小作为损失函数:

L (X,Y) =
∑n

i=1

(
ru,i− xT

u yi
)2

(6)

xu

xT
u yi

式 (6) 中, 表示第 u 个用户对第 i 个项目的评分, 本文

中的用户在此地点的签到次数,  表示用户 u 的偏好

特征向量, yi 表示地点 i 的隐含特征向量,  为用户

u 对地点评分的近似, 为防止过拟合, 加入正则化项:

L (X,Y) =
∑n

i=1

(
ru,i− xT

u yi
)2
+λ
(
|xu|2+ |yi|2

)
(7)

采用梯度下降迭代计算, 当均方根误差变化小于

指定阈值或迭代次数达到一定时, 迭代结束. ALS算法

功能强大,效果理想而且被证明相对容易并行化, 所以

模型特别适合在 Spark框架下训练.

3   实验与分析

3.1   实验环境

本文的实验环境: 采用 Hadoop HDFS作为底层存

储、Hadoop YARN 作为集群资源管理的 Spark 分布
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式集群平台. 主机处理器: Intel(R)Core(TM)i7-7700
CPU, 核心数为 8; 内存: DDR4 32 GB内存. 通过 VMware
实现分布式平台.平台由 4 个 CentOS 操作系统的节点

组成, 1个节点为Master节点, 3个节点为 Slave节点.
JAVA 环境为 JDK1.8.0_201, 分布式系统基础架

构为 Hadoop2.7.3; 大数据处理并行框架为 Spark2.4.0;
推荐算法开发语言为 Python2.7.12.
3.2   数据来源与评价指标

Foursquare是著名的社交网站, 为用户提供了基于

位置的签到服务. 使用 Foursquare, 用户能在任何一个

地点签到, 比如说地点是餐馆, 公园等. 每一个签到发

布后, Foursquare的签到会包含位置的物理位置和用户

的描绘信息, 如地点评价等. 由于 Foursquare 网站中,
不提供数据的下载 ,  所以本文利用已有的 Twitter,
Facebook账号与 Foursquare相连. 通过 Twitter提供的

API 接口, 抓取签到信息. 本文抓取了从 2017 年 10 月

到 2018年 12月的 15 102 513条签到数据. 共有 8690个
用户, 地点数目 75 662 个. 将数据集按照 3∶1 的比例

划分为训练集和测试集.
为了评估推荐算法的准确度, 选择了推荐系统中

常用的平均绝对误差 (MAE) 和归一化折损累计增益

(NDCG) 作为评价指标[9], MAE 反映的是预测值和真

实值间的差距, NDCG 则是反映对多个候选项目的预

测排序情况的优劣, 计算方式如式 (8)所示.

NDCGu (u) =
NCGn (u)

max DCGn (u)
(8)

NDCGu (u)

NCGn (u) max DCGn (u) DCGn (u)

式中 ,   为用户 u 候选项目预测值排序的

值比上实际情况的 值, 
值由式 (9)计算得出.

DCGu (u) = r (u, i1)+
∑n

k=2

r (u, ik)
log2k

(9)

3.3   实验结果分析

本文选择了几个典型的算法作为比较, 选择的算

法为传统的混合协同过滤算法 (HCFR)、基于受限波

尔兹曼机的推荐算法 (RBM)[10].
3 种模型在 MAE 和 NDCG 这两个指标上的实验

效果如图 4所示.
如图 4所示, 图中横坐标表示推荐的结果数, 纵坐

标是相应的测评值, 可以看出, 本文所提出的改进的推

荐算法在表现效果上都要高于其他两个对比算法, 表
现最差的是传统的协同过滤算法, 这是因为 HCFR 适

用于商品推荐, 没有考虑地点推荐的特殊性, 也没有在

数据填充上做改进. 本文模型所使用的算法融合了用

户的历史偏好和个性化需求, 而且使用了用户的偏好

信息来填充矩阵, 填充的结果更加有效, 大大地改善了

数据稀疏性问题, 相比于其他两种算法, 更能体现地点

的特征, 更适合地点推荐场景.
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图 4    实验结果

4   总结

本文提出了一种融合用户当前需求和历史偏好的

个性化混合地点推荐系统, 并在推荐的核心阶段做了

改进, 通过提取用户对地点的属性偏好, 填充用户-地
点签到矩阵, 有效地改善了数据稀疏问题; 在协同过滤

阶段采用了基于模型的地协同过滤算法 ,  最后将

IHLR和 HCFR和 RBM进行了对比, 表明本文所提的

IHLR方法在效果上能表现得更好, 接下来的工作是将

用户之间的好友关系用到系统中, 使得推荐结果更加
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准确, 此外, 系统运行在流行的 Spark 分布式平台, 适

合做海量数据的推荐任务.
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